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摘要: 银行信用组合违约风险的度量和计算对银行监管有着重要的意义． 使蒙特卡洛研究信

用组合违约概率时，为提高模拟效率，越来越多的学者采用了重要性抽样技术来实现． 它主要

通过条件独立性和“均值移动”两个步骤实现． 本文基于前人研究结果的基础之上，提出了一

种基于违约相关性矩阵的多因子变方差的重要性抽样算法． 该算法通过主成分分析选择违约

结构中的占优成分并扩大其方差来实现． 数值算例证明了该方法在信用组合遭遇极值事件

时，能够提高模拟效率及计算精度，具有一定的计算优势．
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0 引 言

由债务人违约而导致的损失，也就是人们常

说的信用风险，是包括银行在内的所有金融机构

重点关心的问题之一． 因此，准确度量包含各类

金融资产的投资组合的信用风险获得了学术界的

广泛关注． 近年来，随着信用衍生品市场的发展

和成熟，信用风险的流动性逐渐增加． 这种新的

金融市场环境为对冲或投机信用风险提供了更多

可能的机会，迫使商业银行精确地计算由贷款和

债券等资产构成的投资组合的违约风险，更加积

极地管理其信用组合风险敞口．
商业银行的风险敞口一般来自于不同的公

司、地区和行业． 例如，商业银行普遍偏好于贷款

给某个地区的公司，或者某个行业的公司，以减小

信息不对称所带来的额外风险，这种情况将导致

当其中一个贷款违约时，极有可能引起其它贷款

同时违约的骨牌效应
［1，2］． 新古典金融框架下，对

信用资产违约事件的建模大致可分为结构化模型

和简约化模型两类
［3］． 其中，结构化模型为构建

其它更简单的违约模型提供了一种重要的概念性

框架． 许多较为成功的商业信用风险管理软件成

功地使用了这一框架，如 KMV 商业信用风险管

理模型等． 在此框架下计算信用组合的违约概率

时，困难之处在于如何从投资组合管理的角度处

理信用间的违约相关性
［4］，同时提高计算速度，

降低计算成本．
蒙特卡洛模拟可以用来处理较为复杂的组合

违约相关性，然而，计算时间较长． 对于一个具有

较高信用等级银行所持有的贷款组合而言，估计

小概率大损失事件的发生概率会需要数天的计算

时间． 因此，直接使用蒙特卡洛方法效率不高，降

低了信用组合压力测试的可行性． 所以，各种加

速方法，如重要性抽样算法，得到了越来越多学者

的关注． Glasserman 和 Li［5］
率先提出了一种两阶

段重要性抽样( importance sampling，IS) 算法: 首

先，在经典 Credit Metrics 模型
［6］

下得到单因素条

件独立的违约事件; 然后，对条件独立违约事件使

用指数抽样算法，结果表明重要性抽样算法提高

了计算速度且计算效率在很大程度上受信用事件
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之间的违约相关性的影响． Glasserman 等
［7，8］

将

上述工作扩展至多因素模型，用于处理不同信用

等级的银行贷款组合，并将异质性信用组合违约

损失问题归结至一类“最小子集的问题”． 在此框

架下，学者们从不同的角度研究了蒙特卡洛的计

算效率． Glasserman［9］
使用蒙特卡洛模拟和重要

性抽样算法研究了信用组合中边际风险的贡献率

问题． Dunkel 等
［10］

讨论了如何有效地使用蒙特

卡洛模拟估计凸风险度量． Bassamboo 等
［11］

将极

值相依关系引入模型，并给出了渐进有效的重要

性抽 样 算 法． 与 上 述 工 作 不 同 的 是，Huang 和

Oosterlee［12］
采用自适应蒙特卡洛积分替代了蒙特

卡洛模拟和重要性抽样算法．
值得注意的是，这些模型在计算信用组合违

约概率时都需要条件独立性，以便使样本尽可能

集中在对计算结果有影响的重要性区域． 然而，

在参数空间中确定重要性区域的方位和大小涉及

到一系列较为困难的优化问题
［13，14，15］，导致算法

求解复杂，计算效率较差． Morokoff［16］
指出在计

算信用组合的违约概率时，条件独立性并不是必

要的． 在此基础上，他构建了单因素常方差重要

性抽样模型． 但是，该模型在组合遭遇极值损失

事件 ( 如次债危机) 时，计算效率将会下降． 本

文运用主成分分析的基本原理，将其工作推广至

多个占优因子的情形，并给出了多因子情形下的

最优方差扩大倍数． 数值算例说明多因子变方差

扩大模型能够较好地处理极端损失事件，改善计

算效率，实现降低计算成本的目的．

1 问题提出

考虑某商业银行持有由贷款、债券等 N 个资

产构成的投资组合． 假定第 i( i∈［1，N］) 个资产

的边际违约概率为 pi∈ ( 0，1) ( 在实际中，pi 一般

通过与该标的资产相关的历史数据和计量经济学

模型所得到) ． 假设存在表示相应的标的资产的

经济价值的代理变量 X = ( X1，…，XN ) ，设定当 Xi

小于某个给定的阈值 xi 时，第 i 个资产违约，记其

违约损失为 li
［5］．

令 fXi
( x) 表示资产 i的边际密度函数，则资产

的违约阈值和违约概率存在如下关系

P{ Xi ＜ xi} = ∫
xi

－∞
fXi

( u) du = pi ( 1)

商业银行的资产组合的违约损失可表示为

L = ∑
N

i = 1
li1 { Xi ＜ xi} ( 2)

其中 1 {·} 为示性函数．
那么组合发生大损失的概率 l( x) 为

l( x) = Pr( L ＞ x) ( 3)

由式( 2) 可看到，标的资产违约事件 1 { Xi ＜ xi}

之间的相关关系可以由代理变量 Xi 之间的相关

关系决定． 更具体的，相关性模型通常经由一个

线性因子模型来给出
［15］．

Xi = ai1Z1 + … + aidZd + biεi ( 4)

其中 Z1，…，Zd 为相互独立且同分布的标准正态

变量，其经济意义为所有资产都面临的系统风险;

εi 是均值为 0 的正态随机变量，且与 Zi 是相互独

立，表示第 i 个资产的特有风险． 同时因子载荷满

足 a2
i1 + … + a2

id + b2i = 1．
Glasserman 和 Li［5］

以 及 Glasserman 和

Wanmo［7，8］
的重要性区域是通过“移动”代理变

量 Xi 的分布的均值而得到． 其存在的问题是，如

果模型( 4) 中影响因子较多，如何在多维空间中

确定分布均值的移动方向和大小是一个较难处理

的优化问题． Morokoff［16］
指出通过扩大模型中占

优成分的方差也能够得到重要性区域，达到使计

算样本将更多地来自联合分布的尾部的目的，且

这种处理较为直观并避免了复杂的优化过程． 但

是，直接扩大某个因子或某几个因子的方差并不

能带来令人满意的结果，其原因在于其它因子的

取值可能会消除方差扩大的影响．
主 成 分 分 析 法 ( principal components

analysis，PCA) 可以将所有因子按照各自的相对

重要性程度组成新的成分，再按照某一特殊比例

关系同时扩大所有因子的方差，以满足算法的需

要． 根据 Chen 和 Glasserman［17］，代理变量 X 的

相关性矩阵可以表示为

Σ = AAT + BBT ( 5)

其中矩阵 A 表示模型中的载荷矩阵，矩阵 B 是载

荷 A 的补充矩阵． 显然，相关性矩阵 Σ 的主对角

线为 1． 一般而言，相关性矩阵 Σ 应至少具有

m( m≤ M) 个正的特征值 λ1 ≥…≥ λm ＞ 0． 令

其对应的正交标准特征向量表示为{ v1，…，vm} ．

—4— 管 理 科 学 学 报 2012 年 11 月



假设需要扩大m个占优因子的方差． 由PCA的

基本原理可知，相应成分的相对重要性可以由特征

值 λi 决定． 特征值 λi 越大，其对总方差的解释力度

越强． 因此，本文将使用特征值的大小关系来确定成

分之间的占优关系: 在识别出 m 个占优成分之后，扩

大相应的 λi，处理后相当于扩大了分布的方差，在模

拟过程中将会有更多的样本取自那些对计算结果有

影响的重要性区域，进而提高模拟效率．

2 多成分变方差重要性抽样算法

重要性抽样技术是从初始的概率度量到一个

新的、有偏的、能够更好的满足模拟需要的概率度

量的变化
［18］． 其基本原理为: 通过改变随机变量

的分布函数，使更多的样本来自于对计算结果有

影响的区域． 假设需要估计的函数为E f［h( W) ］，

其中 f 表示随机变量 W 的密度函数，h(·) 为相应

概率密度下可测函数． 假设 g(·) 是改变后的密

度函 数，当 f( W) ＞ 0 时，有 g( W) ＞ 0． 则

E f［h( W) ］的重要性抽样估计量为

Ef［h( W) ］=∫h( w) f( w) dw =∫h( w) f( w)
g( w)

g( w) dw

= Eg h( w) f( w)
g( w[ ])

( 6)

其中 f( w) /g( w) 为似然比率． 式( 6) 说明可通过

模拟服从 g(·) 的随机变量W，通过 h( w) f( w)
g( w)

来

无偏地估计原估计量．
选择一个合适的重要性抽样分布与待解决的

问题有着紧密的关系． 如果新分布函数使得样本

过于集中在某些区域，可能会导致模拟精度的下

降． 针对这个问题，本文通过扩大占优因子的方

差，实现使分布的尾部变厚的效果，可以避免出现

样本过于集中的情形．
从第 1 部分的分析可知，代理变量 Xi 的分布

在处理前后发生了变化，符合重要性抽样算法的

工作原理． 处理后，代理变量的联合分布仍然是

多元正态分布，唯一的差别在于它们的协方差矩

阵特征值不尽相同．
假设新概率分布的协方差矩阵的特征值为

槇λ i = α2
i λ i，i = 1，…，m; 槇λ i = λ i，i = m + 1，…，N，

那么新的协方差矩阵可以表示为

槇Σ = V槇ΛVT ( 7)

其中 槇Λ 为主对角元素为 槇λ1，…，槇λN 的对角矩阵，矩阵

V 的第 i 列元素为 vi ． 那么似然比率可以表示为

ω( x槇Σ) = | 槇Σ |
| Σ槡 | exp － 1

2 x
T
槇Σ( Σ－1 － 槇Σ－1) x槇( )Σ ( 8)

其中 x 槇Σ 表示协方差矩阵为 槇Σ 的多元正态随机变

量． 运用 Σ = VΛVT，槇Σ = V槇ΛVT
和相应的标准正

交条件，得到

ω( x槇Σ) =∏
m

i =1
αi exp( － 1

2∑
m

i =1
( 1 － 1

α2
i
)

( xT槇Σvi )
2

λi
)

( 9)

为了能够直接比较多个重要性抽样算法的计算

结果，需要将其转化到未做概率变换的分布上，也

即，将似然比率表达为关于初始向量 xΣ 的函数．
记对角矩阵为 D，其主对角元素分别为 dii =

αi，i = 1，…，m，dii = 1，i = m + 1，…，N，则

x 槇Σ = ( VDVT ) xΣ ( 10)

所以，有

x 槇Σ = ∑
m

i = 1
( αi － 1) ( vTi xΣ ) vi + xΣ ( 11)

注意到

viv
T
j = 1 i = j

0 i≠{ j
( 12)

有

ω( xΣ) =∏
m

i =1
αi exp( － 1

2∑
m

i =1
( α2

i － 1)
( xTΣvi )

2

λi
)

( 13)

假设 αi 已知，通过利用标准正交性条件将

Morokoff［16］
推广至一般情形． 对于随机变量 xΣ，

如果 Σ = CCT，则可以使用标准正态随机变量模

拟 xΣ = Cz． 通常，从新分布中抽取随机变量需要

额外的计算成本． 然而，式( 11) 说明了本节提出

的重要性抽样算法所需的额外计算成本可以忽略

不计． 在此新框架中，若令 α = 1，即为直接蒙特

卡洛模拟算法; 若令 m = 1 且 α = 槡2，即可得到

Morokoff［16］
的单因子常方差重要性抽样算法． 也

就是说，本文构建的多成分变方差重要性抽样算

法能够同时包含直接蒙特卡洛模拟和 Morokoff 重

要性抽样算法作为其特例． 如果对三个算法在模

拟时使用同样的随机数，即可以排除随机数的影
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响，进而直接比较其计算效率．

Morokoff［16］
认为随机变量 v1xΣ / λ槡 1 是一个

服从标准正态分布的随机变量． 那么，似然比率

也可以看作服从如下分布的随机变量

Fω( w) = P( ω ＜ w) = 2( 1 － Φ( － 2log( w/α)
α2 －槡 1 ) )

( 14)

并假定随着违约损失的增加似然比率值将会减

小． 然而，该假设并不总是成立，信用组合的违约

相关性与违约损失之间有着较强的相互关系． 数

值算例说明了这种方法在当信用组合违约损失超

过自身价值一半时，计算效率将下降．
本文通过最小化待估计值的方差，或者二阶矩

来选择 αi ． 信用违约损失概率的二阶矩可以表示为

M2( x) = M2( x，αi )

= E槇Σ［1{ L ＞ x} ω2( x) ］ ( 15)

所以

E 槇Σ［1{ L ＞ x} ω2 ( x) ］= EΣ［1{ L ＞ x} ω( x) ］

≤ EΣ［ω( x) ］ ( 16)

有

EΣ［ω( x) ］ = ∫RN
∏
m

i =1
αi

( 2π) N | Σ槡 |
×

exp(－ 1
2 (∑

m

i =1
( α2

i －1)
( xTΣvi )

2

λi
+ xTΣ－1x) ) dx

( 17)

相 关 性 矩 阵 Σ 是 半 正 定 的， 可 以 表 示 为

Σ = VΛVT，它的逆可以表示成为 Σ －1 = VTΛ －1V，

其中Λ －1
是一个对角矩阵，其主对角元素为 1 /λ i，

或者零． 注意到 λ i ＞ 0，因此对于 x 的标准二次

型，当对角矩阵的某些主对角元素设为零时，有

xTΛ －1x≥xT ( ΛT ) －1x． 所以

－ 1
2 (∑

m

i = 1
( α2

i － 1)
( xT

Σvi )
2

λ i
+ xTΣ －1x) ≤

－ 1
2 (∑

m

i = 1

α2
i

λ i
( xT

Σvi )
2 ) ( 18)

此时

∑
m

i =1

α2
i

λi
( xTΣvi )

2 =∑
N

j =1
∑
m

i =1

α2
i

λi
( vi，j| Nxj| N + vi，j +1| Nxj +1| N) 2 －

∑
N

j =1
∑
m

i =1

α2
i

λi
( vi，j，xj )

2 ( 19)

(·| N) 为取余操作． vi，j 表示向量 vi 的第 j 个元

素． 因此，有

M2 ( x) ≤ ∫RN

∏
m

i = 1
αi

( 2π) N | Σ槡 |
×

exp( － 1
2∑

N

j = 1
∑
m

i = 1

α2
i

λ i
( vi，jx j )

2 ) dx ( 20)

当 αi = λ槡 i 时，M2 ( x) 表示为 N 个正态概率累积

函数的乘积，所以

M2 ( x) ≤
∏
m

i = 1
λ槡 i

| Σ槡 |
∏
N

j
∑
m

i = 1
v2i，槡 j ( 21)

同时，由于相关性矩阵的半正定性，可以选择

m = N，有 | Σ | = ∏
N

i = 1
λ i，则

M2 ( x) ≤ ∑
N

i = 1
v2i，槡 j ( 22)

近似地，∑
N

i = 1
v2i，j ≤ 1，因此，M2 ( x) ≤ 1．

特别的，如果令 m = 1，那么

M2 ( x) ≤
λ1

| Σ槡 | ( 23)

通过以上分析，可以得到 M2( x) 的一个上限．
尽管上限仍然取决于相关性矩阵 Σ，却是在有限范

围内的． 如果标的信用间的相关性很高，相关性矩阵

行列式的值较小，特征值 λ1 也较小，因此，上限值较

小． 如果标的信用间的相关性较低，相关性矩阵行列

式的值较大，此时，特征值 λ1 也相对较大．

3 数值检验

本节将通过数值算例讨论和比较直接蒙特卡

洛模拟方法、Morokoff 重要性抽样算法和多成分

变方差扩大重要性抽样的适用性并对其计算效率

进行对比． 第一个数值算例取自 Glasserman 和

Jingyi［5］: 假设信用组合由N = 1 000 个信用组成，

含有 10 个因子． 信用的边际违约概率和边际违

约损失由下式给出

pi = 0. 01 × ( 1 + sin 16iπN ) ，i = 1，…，N ( 24)

li = ［5i
N］

2
，i = 1，…，N ( 25)

因子载荷系数 akj 由相互独立的均匀分布( 0，1 /
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槡d) ，d = 10 构成． 它代表了一个典型的异质信用

组合．
图 1 给出了直接蒙特卡洛模拟算法 ( plain

MC) ，Morokoff 重要性抽样算法( Morokoff MC) ，单

一成分重要性抽样( PCA 1 MC) 和两成分重要性抽

样算法( PCA 2 MC) 的结果对比． 更多成分的重要

性抽样算法在计算过程中会产生数据向下溢出现

象，因此不再对比其计算结果． 所有的蒙特卡洛模拟

均使用了相同的随机数． 为了说明计算结果的稳定

性，直接蒙特卡洛模拟使用的路径数为10 000 次，重

要性抽样算法使用的路径数为 1 000 次．
为了准确地区分违约损失概率及其置信区

间，将违约损失概率的样本方差置于图 2 至图 5

中，并对直接蒙特卡洛模拟和重要性抽样算法计

算了相同违约损失发生的概率． 本文发现，当违

约损失较小时，重要性抽样算法( 无论是 Morokoff
MC还是PCA MC) 比直接蒙特卡洛模拟算法效率

要低． 这一点可以从图中观察样本的方差得出．
然而，随着违约损失的增大，重要性抽样算法变得

越来越具有效率． 当违约损失超过某一阈值时，

PCA 重要性抽样算法变得比Morokoff重要性抽样

算法有效． 随着违约损失的进一步扩大，PCA 2
IS 变成了最具效率的重要性抽样算法． 这也意味

着，当违约损失越来越大时，单方差常数扩大算法

效率下降． 随着违约损失的扩大，应改变方差扩

大倍数．

图 1 10 因子信用组合违约概率

Fig． 1 The default probability of credit portfolio
with 10 factors

图 2 10 因子信用组合违约概率方差对比 1
Fig． 2 The variance of the estimated default probability

of credit portfolio with 10 factors (a)

图 3 10 因子信用组合违约概率方差对比 2
Fig． 3 The variance of the estimated default probability

of credit portfolio with 10 factors (b)

图 4 10 因子信用组合违约概率方差对比 3

Fig． 4 The variance of the estimated default probability

of credit portfolio with 10 factors (c)
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图 5 10 因子信用组合违约概率方差对比 4

Fig． 5 The variance of the estimated default probability

of credit portfolio with 10 factors (d)

图 6 50 因子信用组合违约概率

Fig． 6 The default probability of credit portfolio with 50 factors

第二个算例是 50 因子信用组合模型，来自于

Morokoff［16］
的算例: 组合资产个数为 1 000，它们

的边际违约概率和违约损失分别服从式 ( 24) 和

式( 25) ． 第 1 个 载 荷 系 数 从 均 匀 分 布［0. 21，

0. 31］中随机取得． 第2 个到第5 个载荷系数相互

独立的从均匀分布［0. 11，0. 21］中随机取得． 最

后两个非零载荷系数从剩余的系数中独立地挑

选． 如果选择的两个载荷系数是同一个，那么选

择该载荷系数和相邻载荷系数，且服从［0，0. 1］
的均匀分布． 最后需要将这些载荷系数单位化，

使其平方和为 1． 这个系数结构有如下解释: 第 1
个因子代表了市场范围的公共风险因子，它作用

于所有的信用; 其它 4 个影响因子代表了产业和

地理因素的影响，剩余的两个影响因子表示了与

公司相关的信用影响因素．
算例 2 的模拟结果显示在图 6—图 10 中． 根

据设 定，该 信 用 组 合 最 大 可 能 的 违 约 损 失 是

11 000，设定损失阈值为 c = 10 000 表示了非常极

端的违约损失情况． 表 1 给出的方差缩小因子是

直接蒙特卡洛的样本方差与重要性抽样算法的样

本方差的比值． 就像本文所预期的那样，方差缩

小因子随着违约损失的扩大而扩大． 而本文重要

性抽样算法所需要的计算时间与直接蒙特卡洛模

拟基本相同，因此，这些方差缩小因子也是重要性

抽样算法的效率扩大倍数．

图 7 50 因子信用组合违约概率方差对比 1

Fig． 7 The variance of the estimated default probability

of credit portfolio with 50 factors (a)

图 8 50 因子信用组合违约概率方差对比 2

Fig． 8 The variance of the estimated default probability

of credit portfolio with 50 factors (b)
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图 9 50 因子信用组合违约概率方差对比 3

Fig． 9 The variance of the estimated default probability

of credit portfolio with 50 factors (c)

图 10 50 因子信用组合违约概率方差对比 4

Fig． 10 The variance of the estimated default probability

of credit portfolio with 50 factors (d)

表 1 50 因子模型方差缩小值

Table 1 Variance reduction of the portfolio with 50 factors

损失水平 5 000 6 000 7 000 8 000 9 000 10 000

PCA 1 MC 2． 80 4． 52 5． 97 9． 92 27． 08 30． 96

PCA 2 MC 2． 48 4． 57 6． 22 12． 09 29． 45 32． 73

在第二个算例中，当违约损失 c ＞ 5 000 时，

直接蒙特卡洛模拟方法给出的估计值将不再可

靠． 因此，本文将方差缩小因子的原始定义做出

了微小的调整: 当违约损失超过 5 000 时，方差缩

小因子使用 Morokoff 重要性抽样算法的样本方差

作为分子，也就是以 Morokoff 重要性抽样算法作

为比较基准． 结果如表 1 所示．
从表 1 可以看出，本文提出的多成分变方差

重要性抽样算法，在当组合违约损失大于 5 000
时，无论是 PCA 1 MC，还是 PCA 2 MC，都要优于

Morokoff 重要性抽样算法． 而当违约损失越来越

大时，PCA 2 MC 算法获得的方差因子比 PCA 1
MC 的要大． 这进一步验证了本文所提出的多成

分变方差重要性抽样算法在当大规模投资组合发

生极值损失的情况时，相比较 Morokoff 重要性抽

样算法和普通蒙特卡洛算法而言，在保证了计算

效率的前提下，达到了提高信用组合违约概率的

度量精度的目的．

4 结束语

本文针对商业银行信用组合违约概率度量效

率较低的问题，采用了近年来学者们广泛使用的

重要性抽样技术来构建模型． 由于在多维空间中

确定重要性区域设计到一系列难易处理的优化问

题而导致计算效率不高，以及 Morokoff 重要性抽

样算法在处理极端损失情况失效的缺点，本文基

于 Morokoff 的算法，运用主成分分析和重要性抽

样技术的基本原理，提出了多成分变方差重要性

抽样算法． 通过数值算例的结果可以发现，该算

法通过适当地扩大占优成分的方差，在资产数较

多的信用组合发生极端损失的情形下，能够相对

精确有效的度量违约概率，提高违约概率的计算

精度．
近年来 Copula 函数在金融领域的应用越来越

广泛． 针对金融数据所呈现的尖峰厚尾的统计特

征，可考虑采用能够较好描述尾部相关性结构的

学生 t Copula 函数来刻画投资组合内标的金融资

产间的相关性结构，再融合本文提出的多成分重

要性抽样算法，更进一步探讨商业银行信用风险

的度量问题． 有关这方面的研究将在以后工作中

作进一步的深入展开．
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being that the successful probability of the farmer’s project affects only the expected return of the bank and the
other being that the successful probabitity of the farmer’s project affects on both the expected return of the
bank and the expected return of the farmer respectively，it proposes two farmer credit loan decision models and
gives two different optimal loan interest rate mechanisms on the bank by taking both individual rationality of the
farmer and loan risk losing ratio the bank can tolerate the most as constraint conditions． It also gives an exam-
ple． Aiming at the farmer’s different credit grades and he got the bank credit in the course of the five levels of
classification，it designs 4 groups of different combinatorial data． It discusses the changes of both the optimal
project successful probability of the farmer and the optimal loan interest rate of the bank based on the changes
of the loan fund，the farmer’s self-wealth，the loan risk losing ratio the bank can tolerate the most and the ex-
pected yield of the farmer． It also discusses the changes of both the net expected yield and the reasonable in-
terval of the expected yield for the farmer project．
Key words: loan risk losing ratio of bank; farmer credit rating; individual rationality; successful probability

of the project;
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credit loan decision model
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Principal component importance sampling for bank credit portfolio risk man-
agement

GONG Pu，DENG Yang，HU Zu-hui
School of Management，Huazhong University of Science ＆ Technology，Wuhan 430074，China

Abstract: The bank credit portfolio risk measurement has great significance to bank supervision． One of the
most popular methods to estimate the default probability of credit asset is Monte Carlo simulation． In order to
improve the simulation efficiency，more and more studies have adopted the important sampling technique to
deal with it． In this paper，we propose an importance sampling procedure which does not need the conditional
independence which previous studies had to base on． The procedure we provide uses principal component a-
nalysis to choose dominant factors． Numerical experiments are provided and the results show that our approach
when a credit portfolio confronts extreme events，offers substantial variance reduction and outperforms plain
Monte Carlo algorithm and Morokoff IS algorithm．
Key words: portfolio credit risk; Monte Carlo simulation; important sampling; principle component analysis
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